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Resumen: Con el fin de desarrollar un sistema de prevencio´n del suicidio en la red,
se ha compilado y anotado un corpus piloto de mensajes de ideacio´n suicida extra´ıdos
de las redes sociales. Los textos se han obtenido tanto de la Web como de la Deep
Web, y se han seleccionado textos escritos tanto en espan˜ol como en ingle´s. Para
caracterizar sema´nticamente cada mensaje, e´stos han sido anotados segu´n su relacio´n
con el feno´meno suicida (pro-suicida, instigador, anti-suicidio, etc.). El proceso de
compilacio´n del corpus asegura la representatividad de los textos y la anotacio´n
consistente entre anotaciones.
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Abstract: In order to develop suicide prevention systems in the network, a pilot
corpus of suicide thoughts was compiled and annotated. It was extracted from social
networks. Texts has been obtained both from the Web and Deep Web. The selected
written texts are in Spanish and English. Therefore, to characterize semantically each
message, these have been annotated according to suicide relationship. The corpus
compilation process ensures the representativeness of the texts and the consistent
annotation between annotations.
Keywords: Anotated corpus, machine learning, suicide prevention, social networks
1 Introduccio´n
La eleccio´n de quitarse la vida provoca ma´s
de 800.000 muertes al an˜o y obedece a mu´lti-
ples causas (Wasserman et al., 2004; Berk,
2006; De la Torre, 2013). La poblacio´n ma´s
vulnerable son los jo´venes (Kessler et al.,
1988; Mercy et al., 2001; Gould, Shaffer, y
Kleinman, 1988), para los que el suicidio su-
pone la segunda causa de muerte (WHO,
2014). Siendo e´ste el sector de poblacio´n ma´s
activo en las redes sociales (INE, 2016), e´stas
constituyen un entorno ideal para compartir
mensajes suicidas (Mok et al., 2016), lo que
supone un gran peligro al producirse el efecto
Werther o contagio: suicidios por imitacio´n
(A´lvarez Torres, 2012).
Las Tecnolog´ıas del Lenguaje Humano
(tambie´n conocidas como TLH ) pueden ayu-
dar la identificacio´n temprana de signos de
advertencia de suicidio por su capacidad pa-
ra analizar y procesar grandes cantidades de
texto. Tareas como recuperacio´n de informa-
cio´n (Salton y McGill, 1986), clasificacio´n de
textos (Sebastiani, 2002), extraccio´n de infor-
macio´n (Cowie y Lehnert, 1996) o ana´lisis de
sentimientos (Pang y Lee, 2008) pueden ser
recursos u´tiles para la deteccio´n de mensajes
suicidas en las redes sociales.
Para ello, es necesario contar con un cor-
pus anotado sobre mensajes relacionados con
ideaciones suicidas con el fin de que se pro-
duzca un correcto desarrollo y evaluacio´n de
este tipo de herramientas. Con este objetivo,
en el presente trabajo se describe el proce-
so de creacio´n, anotacio´n y evaluacio´n de un
corpus de mensajes suicidas extra´ıdos tanto
de redes sociales como de la Deep Web. A
diferencia de corpus anteriores, los textos de
este corpus proceden de ambientes no con-
trolados. Los textos han sido anotados segu´n
la relacio´n del mensaje con el suicidio (pro-
suicida, instigador, iro´nico,...).
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Este art´ıculo se estructura en las siguien-
tes secciones: tras una revisio´n del estado de
la cuestio´n (Seccio´n 2), se expone la metodo-
log´ıa empleada para la creacio´n del corpus,
desde la compilacio´n de los textos hasta el
modelo de anotacio´n (Seccio´n 3). En la Sec-
cio´n 4 se muestran los resultados de la eva-
luacio´n de la consistencia de la anotacio´n. El
trabajo finaliza con las conclusiones y los tra-
bajos futuros (Seccio´n 5).
2 Estado de la cuestio´n
En Psicolog´ıa existen multitud de instrumen-
tos para la deteccio´n de una depresio´n que
pueda derivar en una conducta suicida, como
pueden ser el inventario de Depresio´n Rasgo-
Estado y el inventario de Depresio´n de Beck
(1979). E´stos, sin embargo, no pueden ser ex-
trapolados a la deteccio´n del feno´meno suici-
da a trave´s de las redes sociales porque se
basan en una serie de cuestionarios que no
podemos aplicar a los usuarios ano´nimos de
Internet.
En general, los corpus relacionados con el
suicidio han centrado su atencio´n en las notas
suicidas escritas y la identificacio´n y ana´lisis
de sus caracter´ısticas ma´s destacadas.
El primero de todos fue el corpus de no-
tas genuinas (GSN ) (Shneidman y Farberow,
1956), creado para identificar las caracter´ısti-
cas textuales propias de las notas de suicidio.
Para ello, empleo´ una muestra de 66 notas
suicidas de las cuales la mitad eran genuinas
y la otra mitad simuladas. Este corpus ha si-
do empleado por muchos otros investigadores
(Osgood y Walker, 1959; Gleser, Gottschalk,
y Springer, 1961; Edelman y Renshaw, 1982).
Perstian desarrollo´ un amplio corpus de
notas suicidas anonimizadas (Pestian et al.,
2012) basado en la deteccio´n de la ideacio´n
suicida. Con una muestra de 1319 notas sui-
cidas escritas entre 1950 y 2011 de las cua-
les se conservaron los errores gramaticales.
Este corpus fue analizado con Ma´quinas de
Soporte Vectorial (Support Vector Machines,
SVM) para conseguir clasificar a los suje-
tos como: (i) suicidas, (ii) enfermos menta-
les y (iii) grupo de control (Pestian et al.,
2016). Estas, tambie´n han sido empleadas en
el a´mbito del aprendizaje automa´tico para
clasificar la polaridad de aquellos textos en
castellano compilados de redes sociales (Mar-
tinez Ca´mara et al., 2011; Martinez Ca´mara
et al., 2013). Estas te´cnicas o el ana´lisis de
registros cl´ınicos tambie´n han sido utilizados
por otros investigadores de TLH (Guan et
al., 2015; Kessler et al., 2016; Amini et al.,
2016; Iliou et al., 2016) para ana´lisis gene-
rales de trastornos mentales, si bien e´stos no
tienen por que´ estar relacionados directamen-
te con el suicidio.
En 2014, Schwartz (2014) presenta un cor-
pus compuesto por mensajes de redes socia-
les (mensajes de Facebook) de ma´s de 28.749
usuarios. Este corpus se orienta principal-
mente en la deteccio´n de los cambios que se
producen en la escritura de las personas con
depresio´n diagnosticada.
(Nguyen et al., 2016) unen las notas de
suicidio que forman parte del corpus GSN y
los mensajes depositados en el sitio web Ex-
perience Project1. Este corpus, anotado por
el propio autor, no indica ninguna valoracio´n
de su calidad as´ı como tampoco indica ni el
proceso de anotacio´n ni la metodolog´ıa reco-
mendada. El entorno era controlado: se sabia
que las notas suicidas proced´ıan de suicidas
reales y que los textos extra´ıdos de la web
eran sobre el to´pico del suicido en concreto.
Un poco alejado del to´pico del suicidio en-
contramos el corpus de Mowery (2016), ba-
sado en la deteccio´n automa´tica del tras-
torno depresivo mayor mediante el contenido
escrito en Twitter. Para ello, obtienen una
muestra de 900 tweets y emplean un proceso
de anotacio´n con 3 anotadores. El objetivo
es clasificar cada tweet dentro de las cate-
gor´ıas de salud mental establecidas en el 5th
Diagnostic and Statidistic Manual of Mental
Disorders (DSM V). Este trabajo tiene dos
principales problemas: solo tiene en cuenta
que el trastorno depresivo mayor como fac-
tor de riesgo del feno´meno suicida y que solo
se centra en Twitter.
Varios investigadores han experimentado
con ana´lisis de sentimientos basados en le-
xicones para la deteccio´n de blogs de suici-
dio (Huang, Goh, y Liew, 2007). Hasta don-
de conocemos, (Pestian et al., 2010) fue el
primero en experimentar con aprendizaje y
clasificacio´n automa´tica de notas de suici-
dio. Basa´ndose en el corpus GSN, Pestian de-
mostro´ que se pod´ıa discriminar automa´tica-
mente las notas falsas de las aute´nticas con
mejor precisio´n que los profesionales de salud
mental. Ma´s tarde, Pennebaker (2011) uso´ la
frecuencia de elementos verbales que expresa-
ban cierta emocio´n o sentimiento en la narra-
1http://www.experienceproject.com/
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tiva de los pacientes para evidenciar que estas
te´cnicas pod´ıan ser aplicadas para monitori-
zar los cambios emocionales descritos por los
mismos.
El corpus presentado en este trabajo esta´
formado por textos y mensajes procedentes
de diferentes redes sociales, y se ha completa-
do con textos de la Deep Web. En este senti-
do, es un corpus ma´s representativo del men-
saje suicida por ser, primero, textos creados
en un entorno no controlado (son los propios
mensajes de usuarios) y, segundo, por incluir
muestras de diferentes fuentes digitales. El
corpus, adema´s, incluye mensajes en dos idio-
mas: espan˜ol e ingle´s. Por u´ltimo, como se
expondra´ en la siguiente seccio´n, los mensa-
jes han sido anotados segu´n su relacio´n con
el feno´meno del suicidio.
3 Metodolog´ıa de creacio´n del
corpus
El corpus2 esta´ formado por 97 textos escri-
tos en diferentes redes sociales tanto en ingle´s
como en espan˜ol. El taman˜o final es de 7968
tokens y 2225 types, si incluimos los te´rminos
stopwords, y de 2855 tokens y de 1808 types si
los excluimos. Aproximadamente el 33 % son
textos mayoritariamente en espan˜ol mientras
que el 67 % son en ingle´s.
En la Figura 1 se puede apreciar cua´ntos
tokens distintos (types) aparecen por su fre-
cuencia de aparicio´n sin tener en cuenta los
stopwords. En el corpus aparece 1337 types
que so´lo se mencionan una vez; 268 types que
aparecen dos veces, 84 types que aparecen en
3 ocasiones y as´ı hasta los types que aparecen
en ma´s de 8 veces en el corpus solo se repiten
4 o menos veces. Por supuesto, estos datos se
realizan sin lematizar ni realizar ningu´n otro
proceso de reduccio´n le´xica.
3.1 Bu´squeda y seleccio´n de textos
Con el fin de obtener un corpus lo ma´s repre-
sentativo posible del tema tratado (Bowker,
2002) (mensajes suicidas en redes sociales),
la bu´squeda y seleccio´n de los textos se baso´
en el siguiente proceso:
1. Revisio´n bibliogra´fica sobre en que foros
y pa´ginas de redes sociales tanto de la
Deep Web como de la Surface Web pue-
den tratarse tema´ticas suicidas.
2https://github.com/plataformalifeua
Figura 1: Nu´mero de types por ocurrencias
en escala logar´ıtmica
2. Bu´squeda en dichos foros y pa´ginas de
redes sociales con el objetivo de obte-
ner un corpus lo ma´s balanceado posible
(con el nu´mero suficiente de muestras de
ideacio´n suicida y muestras indefinidas).
Las indefinidas son las que no han po-
dido ser clasificadas como suicidas (ver
Seccio´n 3.2).
3. Tras el proceso anterior, se obtuvieron
los hashtags ma´s frecuentes, los usuarios
ma´s activos y las expresiones ma´s co-
munes como “no aguanto ma´s”, lo que
llevo a la creacio´n de una lista de pala-
bras frecuentes relacionadas con el suici-
dio y emociones profundas, como Suici-
dio, muerte, pro suicida, perdo´n, olvido,
depresio´n, insatisfaccio´n y ayuda. Estas
palabras se utilizan como palabras semi-
llas o te´rminos clave para buscar en re-
des sociales (Deep Web y Surface Web)
ma´s mensajes y textos relacionados con
el suicidio.
4. A partir de los textos encontrados, crea-
cio´n de una nueva lista de palabras semi-
lla que complete la lista inicial. En e´sta
se incluyen palabras como hast´ıo vital,
angustia, soledad, impotencia, etc. Nue-
va bu´squeda de textos con esta lista am-
pliada de te´rminos clave.
5. Del conjunto de textos obtenidos, se se-
leccionaron aque´llos ma´s destacados, re-
tuiteados, respondidos y con ma´s likes,
considerando por tanto e´stos como los
ma´s representativos del hecho suicida.
Por la escasez de notas suicidas en las re-
des sociales, aquellas encontradas fueron
directamente seleccionadas, sobre todo si
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ten´ıa respuestas.
Para la bu´squeda en la Deep Web se utilizo´
el navegador TOR3.
A diferencia de otros corpus y recursos so-
bre el suicidio, todos los textos de nuestro
corpus son aute´nticos, es decir, son fruto de
la libre expresio´n del autor, todos tienen rela-
cio´n con el tema del suicido y han sido crea-
dos en el momento que el autor los escribio´.
No se han incluido, por tanto, notas de suici-
dio creadas ad hoc para el corpus ni textos ar-
tificiales creados despue´s de la manifestacio´n
de la ideacio´n suicida. En nuestro corpus es el
usuario el que escoge un entorno concreto co-
mo son las redes sociales de la Deep Web para
la expresio´n de unas ideas muy enfocadas en
el feno´meno del suicidio, lo que le otorga una
mayor libertad para expresar las mismas de
modo no condicionado. En este sentido, los
textos del corpus son muy representativo de
los usos lingu¨´ısticos suicidas.
3.2 Anotacio´n
Cada texto del corpus esta´ marcado con la
siguiente informacio´n:
Red social de procedencia: Facebook, Twit-
ter, Blogspot, Reddit, Pinterest.
Identificador del usuario o Nickname del
creador del mensaje, o en su defecto nom-
bre de la pa´gina pu´blica.
Fuente: Deep Web o Surface Web.
Palabras relevantes.
Idioma: espan˜ol o ingle´s.
Tipo de Mensaje (ver luego).
Observaciones: Fueron necesarias en algunos
textos en los que tuvimos que contactar con
el usuario por su gravedad o en casos con
perfiles muy concretos y que cre´ımos que
pod´ıan ayudar al anotador.
El idioma fue anotado automa´ticamente
por GATE Developer 8.2 y posteriormente se
realizo´ una supervisio´n humana detectando
una tasa de error del 1 %.
El tipo de mensaje se refiere a la relacio´n
del texto con el hecho suicida. Para ello se
han definido las siguientes categor´ıas:
1. Auto-Pro-Suicida: Conductas negativas
y a favor de la expresio´n de ideaciones
3https://www.torproject.org/download/download-
easy.html.en
suicidas, deseo de morir, comportamien-
tos auto-lesivos, sensacio´n de hast´ıo o
manifestacio´n indirecta de estados de-
presivos. Por ejemplo:
(1) “La vida es un vac´ıo constante,
lleno de soledad y angustia”.
“Hola, te molesto? Estoy Llorando,
nadie me habla. Estoy llorando, na-
die me entiende. No quiero molestar
a mis amigos.con mi problema. Me
encierro en el ban˜o a llorar. Me ta-
po la cara con las manos, me miro
al espejo y lloro ma´s por estar llo-
rando, por una idiotez”.
2. Auto-No-Pro-Suicida: Conductas positi-
vas y en total desacuerdo con el suicidio,
deseo de morir, comportamientos auto-
lesivos o de apoyo a otros usuarios me-
diante testimonios acerca de la super-
acio´n de ideas suicidas. Por ejemplo:
(2) “Yo tambie´n entiendo por lo que
esta´s pasando, pero de todo se
sale”.
“Mi felicidad solo depende de una
persona, y esa persona soy yo.”
3. Citas: Citas textuales (reales o apo´cri-
fas) relacionadas con el suicidio o, en ge-
neral, la muerte. Por ejemplo:
(3) “Lo que no te mata te hace ma´s
fuerte. Friedrich Nietzsche.”
“Au´n tengo las palabras de mi sue-
gra resonando en mi cabeza: “Apro-
vechad ahora que pode´is”, “Ya no
os vais a ver tan a menudo como
antes”, “No vas a poder venir to-
dos los fines de semana.”
4. Depresio´n: Expresio´n directa del diag-
nostico acerca de un estado o trastorno
depresivo, como por ejemplo:
(4) “I have been diagnosed with de-
pression 6 months ago”.
5. Iro´nico: Textos que expresan lo contra-
rio de lo que el sentido literal manifiesta,
como por ejemplo:
(5) “It’s like choosing soup over the
salad. Life is cool, ;) ;)”
“Si Si, Que´date con el borracho,
vera´s que bien te va. . . ”.
6. Instigador : Textos que animan a otros
usuarios a cometer actos suicidas. Por
ejemplo:
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(6) “Suicide is a fast solution. Don’t
hesitate”.
7. Misticidad : Manifestacio´n indirecta de
la idea de morir mediante cuestiones re-
ligiosas o mı´sticas. Por ejemplo:
(7) “Soy inmortal, la muerte me huye
y Dios me condena por mi insolen-
cia. De nada sirve tenerlo todo si la
persona que mas amas no esta´ a tu
lado”.
8. Tristeza/Melancol´ıa: (i) expresio´n direc-
ta de la palabra melancol´ıa, (ii) de ideas
relacionadas con la tristeza y (iii) com-
posiciones poe´ticas propias, como por
ejemplo:
(8) “Tengo una soledad tan concurri-
da, tan llena de rostros de vos”.
“He crecido escondido tras el
cada´ver de tus noches, hambriento
como un recuerdo, herido como una
bala. Son˜ando la llegada de mil fu-
turos mejores, te he mencionado, y
en vano he repetido en voz muy alta
tu nombre”.
9. Indefinido: Textos incardinables en nin-
guna de las categor´ıas anteriores debido
a que o bien no es posible asignar a una
de las categor´ıas anteriores puesto que
nos falta informacio´n contextual, o que,
simplemente, no expresan ninguna rela-
cio´n con el suicidio. Por ejemplo:
(9) “Me compre´ un perro y me apunte´
al gimnasio. Eso ayuda.”
”Que´date con quien te escriba un
mensaje borracho de madrugada, es
quien piensa en ti cuando ya no
puede pensar”
En la Tabla 1 se muestran las nueve cate-
gor´ıas y la cantidad de mensajes asignados a
cada una. Algunos texto han sido clasificado
en dos categor´ıas.
Del ana´lisis extra´ıdo de la revisio´n bi-
bliogra´fica no se ha podido establecer un mo-
delo teo´rico concreto para la codificacio´n de
las categor´ıas puesto que no hay una apro-
ximacio´n tan enfocada a la deteccio´n de la
ideacio´n suicida en las redes sociales. En vez
de ello, hemos propuesto nuestra propia cate-
gorizacio´n a partir de la experiencia derivada
de los textos extra´ıdos y del objetivo final del
proyecto, que es la deteccio´n de este tipo de












Tabla 1: Categor´ıas del corpus y el nu´mero
de muestras anotadas con cada categor´ıa
Como podemos observar en la Tabla 1
existe una gran divergencia en el nu´mero de
muestras para cada categor´ıa, siendo la ca-
tegor´ıa Indefinido la ma´s popular seguida de
las Auto-Pro-Suicida y Auto-No-Pro-Suicida.
Esto ha sido un feno´meno que refleja la reali-
dad de los textos obtenidos y del proceso sis-
tema´tico utilizado. Esto muestra una necesi-
dad de aumentar este corpus preliminar para
obtener ma´s muestras de ciertas categor´ıas.
Con un corpus ma´s amplio podr´ıamos llegar a
obtener muestras ma´s representativas de ca-
da categor´ıa. Tambie´n se puede observar que,
pese a que las muestras categorizadas como
Indefinido son un 39,2 % del total, esto per-
mitira´ a un sistema de aprendizaje automa´ti-
co tener suficientes muestras tanto positivas
como negativas para aprender, aunque el cor-
pus no este´ del todo balanceado. Si agrupa-
mos entre muestras que podr´ıamos relacio-
nar con el suicidio (Auto-Pro-Suicida, Depre-
sio´n, Iron´ıa, Instigador, Tristeza/Melancol´ıa)
y que queremos que nuestro sistema distin-
ga de los mensajes no preocupantes (Auto-
No-Pro-Suicida, Citas, Misticidad e Indefini-
do) vemos como el corpus esta´ pra´cticamente
banlanceado, puesto que el primer grupo re-
presentar´ıa el 47,4 % mientras que el segundo
un 52,6 %.
3.3 Proceso de anotacio´n
A partir de esta clasificacio´n sema´ntica de
los tipos de mensajes suicidas se creo´ una
pequen˜a gu´ıa de anotacio´n como documento
base del proceso de anotacio´n.
Debido a la falta de recursos, el corpus
ha sido anotado por un solo anotador. Sin
embargo, para asegurar la consistencia de la
anotacio´n, el corpus se ha anotado entero dos
veces en distintos periodos de tiempo, con
una diferencia de ocho meses entre la prime-
ra y la segunda anotacio´n. De esta manera se
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puede observar si la categor´ıa asignada a ca-
da texto es la misma en uno y otro momento.
La anotacio´n se realizo´ con GATE Deve-
loper 8.2 (Cunningham et al., 2017), para lo
que se creo´ un plugin con las diferentes ca-
tegor´ıas definidas y el resto de atributos a
anotar.
4 Evaluacio´n de la anotacio´n
Para comprobar la consistencia de la anota-
cio´n se ha calculado el acuerdo entre las dos
anotaciones realizadas por la misma perso-
na pero en distintos periodos de tiempo (In-
ter Annotators Agreement). Para medir es-
te acuerdo hemos empleado dos coeficientes
kappa: el original de Cohen (1960) y el de
(Bonnyman et al., 2012). Este u´ltimo es u´til
siempre y cuando nos encontremos ante la
misma situacio´n o feno´meno y que el ano-
tador sea el mismo (Mchugh, 2012), de tal
manera que permite medir su propio nivel de
acuerdo pasado un tiempo concreto. Por ello
consideramos que es aplicable a nuestro caso,
en el que la anotacio´n se realizo´ por la misma
persona en dos periodos de tiempo diferentes
(junio 2016 y marzo 2017). La Tabla 2 mues-
tra los resultados obtenidos.
Propiedad Cohen Bonnyman
Idioma 99 % .97
Tipo de texto 100 % 1
Tabla 2: Intra-rater reliability
Segu´n Mchugh (2012), los valores de
Bonnyman et al. (2012) pueden interpretarse
del siguiente modo:
1. Sin Acuerdo: Igual o menor de 0.
2. Acuerdo Bajo: 0.01-0.20.
3. Acuerdo Justo: 0.21-0.40.
4. Acuerdo Moderado : 0.41-0.60.
5. Acuerdo Sustancial : 0.61-0.80.
6. Acuerdo casi perfecto : 0.81-1.00.
Tal y como podemos observar en la Tabla
2, los resultados indican que la anotacio´n es
consistente.
Respecto al idioma, el hecho de que GA-
TE identificara el idioma de modo automa´ti-
co derivo´ en la necesidad de establecer en la
segunda fase de anotacio´n un procedimien-
to manual para anotar el idioma, puesto que
lo que nos interesa es el idioma principal del
mensaje, no el primero en aparecer en un tex-
to.
5 Conclusiones y trabajo futuro
En este trabajo hemos presentado un corpus
anotado para la deteccio´n del suicidio com-
pilado desde las redes sociales de la Web y
Deep Web tanto en ingle´s como en espan˜ol.
El mismo ha seguido un proceso de compila-
cio´n y anotacio´n concretos en aras de que la
representatividad no se viera mermada.
Los resultados expuestos constituyen un
punto de partida para futuros trabajos e in-
vestigaciones relacionadas con el suicidio. Es-
tamos ante un problema complejo y multi-
factorial que requiere de un enfoque integral
tanto para su deteccio´n como para la inter-
vencio´n por parte de todos los profesionales
que trabajan en el campo de prevencio´n de
suicidios y en redes sociales.
Las redes sociales, especialmente en jo´ve-
nes, constituyen un nuevo modo de comuni-
cacio´n entre iguales que comparten la misma
visio´n negativa de la vida, lo que genera la
posibilidad de encontrarnos ante casos en los
que el suicidio sea fruto de la imitacio´n (A´lva-
rez Torres, 2012).
Con un corpus de gran entidad y calidad,
podr´ıa llegar a generarse una plataforma que,
en funcio´n del nivel de alerta establecido pa-
ra un mensaje procedente de una red social,
derivara a los servicios de salud correspon-
dientes. El corpus que forma parte de este
piloto, ha sido el primer paso para establecer
que´ es lo que no ha funcionado a lo largo del
proceso de anotacio´n, que categor´ıas eran las
ma´s adecuadas, en que´ redes sociales es posi-
ble encontrar ma´s informacio´n y sobre todo,
cua´l es el riesgo de intervencio´n o no mediante
la recoleccio´n de textos de un mismo usuario.
Una vez evaluados y confirmados los as-
pectos metodolo´gicos usados en el presente
trabajo, queremos seguir ampliando este cor-
pus sobre el feno´meno suicida para que pue-
da ser validado, tambie´n, en su uso por sis-
temas de aprendizaje automa´tico para que
e´stos sean capaces de detectar, con suficiente
precisio´n y cobertura, la depresio´n y la idea-
cio´n suicida y as´ı solventar estos graves pro-
blemas sociales, evitando (en la medida de lo
posible) muertes innecesarias.
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